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In this paper, I propose In future prediction scenario study. In this study, it is the purpose of creating 

own indicators to measure the degree of similarity of the document. By performing an automatic document 
clustering specializing in future prediction survey conducted by National Institute of Science and 
Technology Policy, it is intended to realize the extraction of documents, relevant. 
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1. はじめに 
近年,インターネットの急速な発達,そしてスマートフ

ォンの爆発的な普及もあり,Web 上に存在する情報の価値

はますます高まってきている.また,計算機システムの高

性能化とネットワーク化にともない,膨大な電子化され

た情報が計算機上でアクセス可能になってきている.さ

らに,Web 上にどんどん蓄積されていく最新の情報だけで

なく,過去に蓄積された情報の解析というのも,近年の企

業活動においてますます重要な価値を生み出している.

このような状況である近年,情報検索は,これらの膨大な

情報の中から必要な情報を見つけ出すために必要不可欠

な技術である.しかし,ここにおける情報の解析手法とい

うのは様々なものがあり,解析対象とする情報の分野に

よっては,解析結果に偏りが現れる場合がある.本研究の

目的は,この対象とする分野をあらかじめ絞り,その中に

おける情報の持つ意味を解析し,対象とした情報がどの

分野に属する情報なのか指標を作成し,導き出すもので

ある.	
 

	
 

2. 究背背景 
（１）情報フィルタリング 
インターネットの発達により,膨大な情報にアクセスが

可能となったが,現在の情報の供給量は我々の必要として
いる情報量をはるかに上回っており ,情報爆発
（ information explosion）あるいは情報洪水（ information 

inundation）とも呼ばれる状況を作り出している. 
情報検索は,我々の情報要求に応える技術であり,膨大

な情報の中から必要な情報を能動的に取り出すためには

きわめて有用である.しかし一方で,情報要求がないにも
かかわらず,否応なしに次々と我々のもとへ流れてくる情
報も数多く存在する.このような情報の中から必要な情報
のみを取り出し,不必要な情報を削除するための技術が情
報フィルタリング（information filtering）である. 
（２）文書の自動分類 
	
 情報アクセスを支援するひとつの手段として,たとえば
文章をその内容に応じて分類・整理するということが考

えられる.大規模な文書集合を分類・整理するためには,
計算機による自動的な処理が必要となる.このための技術
が文書の自動分類（ document categorization, document 
classification）である.なお,文書の自動分類は大きくふたつ
に分けることができる.ひとつは,与えられた文書の内容
があらかじめ設定されているカテゴリ（例えば,政治,経済,
科学など）のいずれに属するかを決定するものであり,も
うひとつは,類似した文書をグループ化（クラスタリング）
することにより文書集合全体をいくつかのグループに分

割するものである. 
文書の自動分類は,ふたつの文書間の類似度,あるいは

文書とカテゴリとの間の類似度を計算することに帰着で

きるので,基本的には情報検索と類似度の技術により実現
することができる.ベクトル空間モデルに基づく方法,確
率モデルに基づく方法,規則に基づく方法,識別学習に基
づく方法などを始めとして,非常に多くの文書分類の方法
が提案されている. 
（３）情報抽出 
情報検索が膨大な情報の中からユーザの要求に合った

情報を能動的に取り出すのに対し,あらかじめ指定した情



報のみを効率的に取り出す技術が情報抽出（information 
extraction）である.すなわち,情報検索により取得した情報
の中から,特に決まった情報のみを効率的に参照したい場
合に情報抽出の技術が役に立つ. 
日本語文章を対象にした情報抽出技術としては,固有表

現の前後に出現する単語情報（表記,品詞）をコーパス（言
語データベース）から学習して固有表現を抽出する研究,
表層的な表現を手がかりとして電子メイルや電子ニュー

ス記事のスケジュールやイベント情報を抽出する研

究,Webページや電子メイルを対象にして新製品情報を抽
出する研究などがある.特に,抽出した固有表現をテンプ
レートに埋め込む際に,固有表現の同一性や多義性を認識
することが,今後の技術的な課題であると言われている. 
（４）本研究の概要 
	
 本研究の目的は、科学技術・学術政策研究所（NISTEP）
が未来予測調査を行なうにあたり実施した専門家へのア

ンケート調査を基にした４７の分野への情報（未知のド

キュメント Dα）の自動クラスタリングである.以下の図
1に本研究の簡単な流れを示す. 
 

 
図１	
 作業の流れ	
 

 
文書基盤として,科学技術・学術政策研究所（NISTEP）

が未来予測調査を行なうにあたり実施した専門家へのア

ンケート調査のデータ 23.5MB を用い,各文書においてテ
キスト解析を行い,TF-IDF値が最も高かった上位 128語を
抽出する.その 128語を基にして,128×85のオリジナルの
マトリックス指標を作成する.この指標を使用し,ターゲ
ット文書との類似度をコサイン尺度を用いて計算し,関連
度を導き出す.なお,今回の研究ではターゲット文書とし
て,はてなブックマークから『宇宙科学』に関するブログ
をクローラーで抽出し,解析対象としている. 
a) 対象としたデータ 
本研究では,科学技術・学術政策研究所が行なったシナ

リオ調査における全 47 分野,85 文書(23.5MB)を用いて,タ

ーゲットとした文書がこの 47分野のうちどの分野に最も
近しいかを検証している.科学技術・学術政策研究所は,	
 
国の科学技術政策立案プロセスの一翼を担うために設置

された国家行政組織法に基づく文部科学省直轄の国立試

験研究機関であり,行政ニーズを的確にとらえ,意思決定

過程への参画を含めた行政部局との連携,協力を行うこ

とが期待されている機関である.	
 

b) 指標の作成の流れ 
	
 以下の図２に指標作成の流れを示す.	
 

	
 

図２	
 指標（ものさし）作成に関する流れ	
 

	
 

3. 索引語の抽出と重み付け 
	
 情報検索においては,しばしば文書の内容を文書中に含
まれる単語の集合で近似するということが行なわれる.し
かし,文書に含まれている単語全てが一律に文書の内容と
関係しているわけではない. 
（１）索引語の抽出 
日本語には単語間に明示的な区切りを入れるという習

慣がないため,単語を抽出するためには形態素解析を行う
必要がある.しかし,日本語では単語とは何かという定義
が明確でない部分があり,同一の文字列に対しても多様な
単語分割の可能性がある.銅のように単語分割が行なわれ
るかは,使用した形態素解析のシステムに依存するし,場
合によっては,同じシステムで同一の文字列を形態素解析
する際にも,文脈（前後にある単語）により異なった分割
が行なわれる可能性もある. 
（２）索引語の重み付け 
𝑛個の文書𝐷!,𝐷!,⋯ ,𝐷!があり,これらの文書集合から全

部で𝑚個の索引語𝑤!,𝑤!,⋯ ,𝑤!が抽出されたとする.この
とき,索引語𝑤!の文書𝐷!における重み𝑑!"は,一般に以下の

ような 3つの指標によって特徴付けることができる. 
a) 局所的重み（local weight）: 𝑙!" 
索引語𝑤!の文書𝐷!における出現頻度に基づき計算され

る重みである.主に再現率向上を目的とした重みであり,
文書中に頻繁に出現する索引語に対して大きな値が与え

られる. 
b) 大域的重み（global weight）: 𝑔! 
文書集合全体にわたる索引語𝑤!の分布を考慮して,決定

される重みである.主に適合率向上を目的とした重みであ
り,特定の文書に集中して出現する索引語に対して大きな



値が与えられる. 
c) 文書正規化係数（document normalization factor）: 𝑛! 

文書が長くなるにつれ,その中に含まれる索引語の数も
増えるため,長い文書に含まれる索引語のほうが大きな重
みを持つようになる.文書正規化係数は,文書の長さによ
る影響をなくす目的で導入するものである. 
上記の 3つの指標から,以下の式により索引語の重み𝑑!"	
 

を決定する. 

𝑑!" =
𝑙!"𝑔!
𝑛!
	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 （4.1） 

 
（３）特徴語の抽出 
文書間の特徴語の抽出方法として TF-IDF という手法

がある. 
a) TF（Term Frequency） 
	
 TF とは,ドキュメント内でキーワードがどれだけ多く

仕様されているのかを示す指標として用いられる.キー

ワードを多く含むドキュメントほど,そのキーワードに

ついて詳しく説明しているものと考える.TF は以下の式

で表される.	
 

𝑇𝐹 =
ドキュメント内のキーワード出現回数

ドキュメント内の総単語数
	
 

 
b) DF（ Document Frequency） 
	
 DF とは,そのキーワードがどれだけの数のドキュメン

トで使用されているのかを示す指標である.多くのドキ

ュメントで使用されているキーワードより,少ないドキ

ュメントで使用されているキーワードの方がそのドキュ

メントの特徴をよく表すものと考える.DF は以下の式で

表される.	
 

 

𝐷𝐹 =
総ドキュメント数

キーワードが出現するドキュメント数
  

 
c) TF-IDF(Term Frequency – Inverse Document Frequency） 
	
 TF-IDFとは主に情報検索で最も有名で広く利用され
ている重み付けの手法の一つである.IDFとは DFの逆数
を表すので, 

 
𝑇𝐹 ∗ 𝐼𝐷𝐹 = 

  
ドキュメント内のキーワード出現回数

ドキュメント内の総単語数
 

𝑙𝑜𝑔
総ドキュメント数

キーワードが出現するドキュメント数
 

 
と表せる. 
 

𝑇𝐹・𝐼𝐷𝐹 = 
5 ベクトル空間モデルに基づく文書検索 
ベクトル空間モデル（vector space model）は,1970年代

にサルタン（Salton）らによる SMARTシステムで採用さ

れたモデルであり,情報検索における代表的な検索モデル
として知られている.ベクトル空間モデルの最大の特徴は,
文書および検索質問を多次元のベクトルという中間的な

媒体により表現し,ベクトル間の類似度を計算することに
より文書の類似度を実現している点にある. 
（１）ベクトルの演算 
ベクトル 𝑥 = [𝑥!  𝑥!   ⋯   𝑥!]!と 𝑦 = [𝑦!  𝑦!   ⋯   𝑦!]!に対

し,  𝑥のノルム（norm）,および  𝑥と  𝑦の内積（inner product）
を次のように定義する.ノルムは,ベクトルを有効直線で
表した時の長さを表している. 
a)  ノルム 

𝑥 = 𝑥!!
!

!!!

= 𝑥!! + 𝑥!! +⋯+ 𝑥!!	
 	
         	
 5.11  

b) 内積 

x・y = 𝑥!𝑦!

!

!!!

= 𝑥!𝑦! + 𝑥!𝑦! +⋯+ 𝑥!𝑦!	
 	
 5.12  

 
（２）ベクトル空間モデル 
検索対象となる文書𝐷!,𝐷!,⋯ ,𝐷!とし,これらの文書集

合全体を通して全部で𝑚個の索引語𝑤!,𝑤!,⋯ ,𝑤!がある
とする.このとき,文書𝐷!は,次のようなベクトルで表現さ

れる.これを文書ベクトル（document vector）と呼ぶ. 

 

𝑑! =

d!"
d!"
⋮
d!"

	
 	
 	
 	
 	
 	
 （5.21） 

 
ここで,  𝑑!"は検索語𝑤!の文書𝐷!における重みである. 

また,文書集合全体は,次のようなm×n行列𝐷によって表
現することができる. 

 

𝐷 = [𝑑!  𝑑!   ⋯   𝑑!] =

d!!
d!"
⋮

d!"

d!"
d!!
⋮

d!"

⋯
⋯
⋱
⋯

d!"
d!"
⋮

d!"

	
 	
 （5.22） 

 
行列𝐷を索引語・文書行列（term-document matrix）と呼

ぶ.索引語・文書行列の各列は文書に関する情報を表して
いるベクトルであるが,同様に,索引語・文書行列の各行は
索引語に関する情報を表しているベクトルであり,これを
索引語ベクトル（term vector）と呼ぶ. 
検索質問も,文書と同様に,索引語の重みを要素とする

ベクトルで表現することができる.検索質問文に含まれる
索引語   𝑤!の重みを𝑞!とすると,検索質問ベクトル𝑞は次
のように表される. 

 

𝑞 =

𝑞!
𝑞!
⋮
𝑞!

	
 	
 	
 	
 	
 	
 （5.23） 

 



実際の文書検索においては,与えられた検索質問文と類
似した文書を見つけ出す必要があるが,ベクトル空間モデ
ルでは,これを検索質問ベクトル𝑞と各文書ベクトル𝑑!の

間の類似度を計算することにより行なう.ベクトル間の類
似度の定義としてはさまざまなものが考えられるが,文書
検索においてよく用いられているものはコサイン尺度（2
つのベクトルのなす角度）や内積である. 

 
a) コサイン尺度 

cos(𝑑! , 𝑞) =
𝑑!・𝑞

∥ 𝑑! ∥  ∥ 𝑞 ∥
=

𝑑!"𝑞!!
!!!

𝑑!"!!
!!! 𝑞!!!

!!!

  	
 5.24  

b) 内積 

𝑑!・𝑞 = 𝑑!"𝑞!

!

!!!

	
 	
 	
 	
 	
 	
 5.25  

 
なお,ベクトルの長さが 1 に正規化（コサイン正規化）

されている場合には,コサイン尺度と内積は一致する. 

 
6 評価 
（１）TF-IDF値の高かった上位 128語を抽出 
	
 以下の表 1に,科学技術・学術政策研究所が行なった未
来予測シナリオ調査で実施した 47の分野の専門家への
アンケート調査を基にした全85文書を解析し,TF-IDF値
が最も高かった単語上位 128単語を抽出した結果を示す. 

 
表 1 TF-IDF値の上位 128語抽出結果 

 

 
 

（２）抽出した 128語を用いて指標を作成 
	
 以下の図 3に,抽出した 128 語を用いて作成した 128 次

元×85 の多次元ベクトル指標を示す.	
 

 

 
図 3 抽出した 128語を用いて作成した指標 

（４）作成した指標を使ったクラスタリング結果 
作成した指標を用いて,未知の文書 Dαがどの分野へク

ラスタリングされているかを検査した.以下の表にその結
果を示す.ここで未知の文書Dαは,結果をわかりやすくす
る目的のため,クローリングによって取得した『宇宙科学』
分野の文書とした. 

表 2 未知の文書 Dαにおける類似度評価 

 
（５）宇宙科学に関するブログの類似度結果 
今度は作成した指標を用いて,クローリングによって取

得したはてなブックマークにおける“宇宙科学”分野の

ブログ文書 10個（T1〜T10）に対し,コサイン尺度を用い
て類似度の計算を行なった.以下の表 3にその結果を示す. 

    表 3 宇宙科学に関するブログの類似度 

 
 

7 考察 
	
 ある未知のブログの文書 Dαを解析した場合、類似度評
価の結果から宇宙科学とそれ以外の分野である一定の差

が得られた.このため,科学技術分野の文書に対する未知
の文書 Dαの文書の分類が正しくできていると評価した.



この結果から,文書分類という技術的な課題は達成した.	
 	
 
しかし,次の宇宙科学に関する内容かを調べた結果の類似
度からは,類似度が 0.4 に満たない数値でも調査対象とし
た４７分野の中では一番高い数値が得られた.ブログの内
容は調査対象である 47の中では宇宙科学の内容が高かっ
たということも考えられる.よって,今後は類似度の値が
低くても内容が他分野と共有していないかといった確認

が必要である. 

 
8 むすび 
本研究では,分類対象とする分野を科学技術・学術政策

研究所が行なったシナリオ調査においての専門家からの

アンケート調査をもとにした全 47分野への科学技術分野
への分類を行なった.オリジナルの指標（ものさし）を作
成し,それを用いて一定の評価が得られたことは,作成し
た分類機が性格に動作していることが確認できた.しかし,
結果から類似度の値が低かったが他の分野の類似度が更

に低い値だったために,結果的には文書の分野が宇宙科学
として選ばれているものもあった.今後はそういった類似
度の低かったものに対して,更に別の方法で文書の類似度
を確認する必要性があると考える. 
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